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高动态范围成像研究进展及展望

刘晓宁，张　乐，朱　策

（电子科技大学 信息与通信工程学院，四川 成都　６１１７３１）

摘　要：高动态范围成像技术旨在还原真实场景的亮度与色彩信息，克服传统传感器成像中普遍存在的
高光过曝与暗部细节丢失问题，已拓展至自动驾驶、虚拟现实／增强现实等领域。然而，动态场景下的伪影去
除仍是其核心挑战。围绕上述关键问题，系统回顾了相关数据集与评价指标，全面梳理了重要研究进展，并

深入剖析了成像模型缺陷及当前技术瓶颈的内在成因。从模型泛化能力、计算复杂度及推理时间等维度，比

较分析了现有先进方法的性能差异。进一步结合前沿发展趋势，给出核心基础挑战、关键性能优化与前沿技

术探索三个层面的关键研究方向，以期为相关学术研究与工程实践提供参考。
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　　现实世界中的光照场景拥有极其宽广的亮度
范围，其动态范围往往跨越数个数量级［１］（如自

然界中最低光照可以达到１０－５ｃｄ／ｍ２，最大可达
１０９ｃｄ／ｍ２），远超传统显示设备或成像传感器所
能记录和再现的能力［２］。这种记录能力与真实

场景之间的差距，催生了对高动态范围（ｈｉｇｈ
ｄｙｎａｍｉｃｒａｎｇｅ，ＨＤＲ）成像技术的迫切需求。ＨＤＲ
成像旨在完整捕获、处理、存储并最终再现真实场

景中丰富的亮度与色彩信息，以解决传统传感器

动态范围不足所导致的高光过曝与暗部细节丢失

等固有问题［３－５］。如图１所示，ＨＤＲ成像技术能
够清晰还原高光与阴影中的屋顶细节，然而低或

标准动态范围（ｌｏｗ／ｓｔａｎｄａｒｄｄｙｎａｍｉｃｒａｎｇｅ，ＬＤＲ／
ＳＤＲ）限制了色彩和亮度的范围。自 １９９７年
Ｄｅｂｅｖｅｃ等［６］在 ＳＩＧＧＲＡＰＨ会议上奠定 ＨＤＲ辐
射度校准技术基础以来，该领域历经２０余年的发
展，已从最初的实验室理论，演变为贯穿图像采

集、处理、压缩、显示全链路的成熟技术体系［７－９］。
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图１　高动态范围与标准动态范围的比较
Ｆｉｇ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎＨＤＲａｎｄＳＤＲ

　　近年来，在计算摄影与计算机视觉技术的
共同推动下，ＨＤＲ成像的研究范畴持续深化与
拓展：①研究重心已从早期的多曝光图像融
合［１０－１１］（ｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ，ＭＥＦ），延伸
至 ＨＤＲ传感器设计［１２－１４］、色调映射算子［１５－１７］

（ｔｏｎｅｍａｐｐｉｎｇｏｐｅｒａｔｏｒｓ，ＴＭＯｓ）、逆色调映射算
子［１８－２０］（ｉｎｖｅｒｓｅ／ｒｅｖｅｒｓｅｔｏｎｅｍａｐｐｉｎｇｏｐｅｒａｔｏｒｓ，
ｉ／ｒＴＭＯｓ）、ＨＤＲ视频压缩［２１－２３］与传输［２４－２５］以

及质量评价［２６－２８］等全链路关键技术；②深度学
习以及生成式人工智能、大模型等新兴技术的

融入，为解决传统挑战（如动态场景运动伪影或

“鬼影”消除）开辟了全新路径［２９－３０］。这一发展

趋势也推动 ＨＤＲ成像技术实现了从“物理扩
展”到“算法创造”的核心跨越：从早期依赖多帧

曝光堆栈［１１］的传统方法，逐步发展为结合运动

补偿［３１］与硬件加速［３２］的高效方案，再到人工智

能（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）驱动的语义分割优
化［３３］、端到端重建［３４］，乃至当前基于扩散模

型［３５］的细节生成与单帧 ＨＤＲ传感技术，动态范
围覆盖能力、实时处理效率与场景适配性持续

突破［３６－４１］。

随着技术体系的成熟，ＨＤＲ成像已从专业摄
影、影视工业与医疗影像等传统优势领域，成功拓

展至自动驾驶、虚拟／增强现实及超高清视频产业
等前沿应用，展现出日益广泛的产业应用价值与

科学研究前景［４２］。而伴随 ＨＤＲ１０［４３］、杜比视界
（Ｄｏｌｂｙｖｉｓｉｏｎ）、ＨＤＲＶｉｖｉｄ等标准的逐步完善，以
及ＨＤＲ１０＋Ａｄｖａｎｃｅｄ等新型标准的演进，技术产
业化生态不断成熟，但动态场景鬼影（ｇｈｏｓｔｉｎｇ）去

除、饱和区域内容恢复、噪声抑制、低功耗实时处

理、跨设备一致性适配等核心挑战仍未完全

解决［４４－４９］。

鉴于此，本文以ＨＤＲ成像的核心挑战为切入
点，系统回顾该领域的代表性数据集与评价指标

体系，全面梳理关键研究进展，深度剖析技术瓶颈

的本质成因，并结合深度学习、计算摄影等前沿技

术趋势，勾勒 ＨＤＲ成像领域的未来发展路径，为
相关研究的推进与实际工程应用提供有益参考与

借鉴。

１　高动态范围成像概述

１．１　成像管线

如图２所示，图像获取［６，５０］是将现实场景

转化为数字图像的过程，核心是通过设备（如相

机）捕捉场景辐射度、经信号转换与处理生成可

存储／传输的数字图像。数字图像获取流程主
要包括：

场景辐射捕获：场景的辐射度 Ｌ（如光照、物
体反射）通过镜头聚焦，进入如胶片或镜头感光

元件电荷耦合器件（ｃｈａｒｇｅｃｏｕｐｌｅｄｄｅｖｉｃｅ，ＣＣＤ）
或互补金属氧化物半导体（ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｍｅｔａｌ
ｏｘｉｄｅｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒ，ＣＭＯＳ）的表面形成传感器辐
照度Ｅ，这是图像获取的“初始光信号输入”。

曝光控制：快门调节传感器的曝光时间，控制

传感器辐照度的累积，生成传感器曝光Ｘ，曝光时
间直接影响图像亮度与细节。

成像与信号转换：涵盖胶片相机与数字相机。

其中，胶片相机是曝光后胶片经显影／冲洗生成潜
像，再通过胶片密度转化为模拟信号；数字相机则

是传感器（如 ＣＣＤ）直接将光信号转换为模拟
电压。

模数转换（ａｎａｌｏｇｔｏｄｉｇｉｔａｌｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ，ＡＤＣ）：
模拟信号（胶片密度／模拟电压）通过模数转换器
转化为数字值———这是“模拟→数字”的关键步
骤，决定图像的量化精度。

重映射：数字值经过重映射处理（如伽马校

正、色彩空间转换等），最终生成像素强度值Ｚ，即
完成“可读化”与“标准化”。

图２　图像采集示意图［６］

Ｆｉｇ．２　Ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｃｈｅｍａｔｉｃ［６］

·３５·
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１．２　问题定义及求解

１．２．１　动态范围及曝光
在介绍 ＨＤＲ成像物理模型之前，首先介绍

ＨＤＲ成像相关的度量，主要包括动态范围
（ｄｙｎａｍｉｃｒａｎｇｅ，ＤＲ）、曝光值（ｅｘｐｏｓｕｒｅｖａｌｕｅ，ＥＶ）
和感光度（ＩＳＯｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）［１］，为统一表示成像相
关参数，分别以ＰＤＲ、ＰＥＶ和ＰＩＳＯ来指代。具体定义
如下所示。

动态范围是指场景中亮度最大值与最小值的

比值，亮度常用 ｃｄ／ｍ２表示。实际场景中动态范
围的线性比值通常较大，如１０－６～１０８ｃｄ／ｍ２，动
态范围的比值可达到１０１４。这种表示方式既不直
观也不方便比较。为了将超大的线性比值“压

缩”到易处理的数值范围内，常用以１０为底的对
数（单位为ｄＢ）来表示：

ＰＤＲ＝２０·ｌｇ
Ｌｍａｘ
Ｌｍｉｎ

（１）

式中，Ｌｍａｘ和Ｌｍｉｎ分别为亮度最大值和最小值。这
种对数转换的方式便于将较大的动态范围用简洁

的“ｄＢ”数值来描述和比较。
在图像传感器领域，曝光值 ＰＥＶ量化了拍摄

场景的光线强度，由光圈系数 Ｎ、快门速度（曝光
时间Δｔ）和感光度ＰＩＳＯ共同决定：

ＰＥＶ＝ｌｏｇ２
Ｎ２

Δｔ
＋ｌｏｇ２

ＰＩＳＯ
１００ （２）

式中，ＰＥＶ衡量的是“传感器最终接收到的等效曝
光量”，而ＰＩＳＯ决定了传感器对光的灵敏度。相同
光圈和快门下，ＰＩＳＯ越高，传感器越灵敏，等效曝
光量越多，ＰＥＶ越大。
１．２．２　成像模型［６］

假定在静态场景且同一视点下（即固定相机

镜头不变）采集 Ｐ幅不同曝光时长的图像
｛Ｉｋ｝

Ｐ
ｋ＝１，第ｊ张照片的曝光时间为 Δｔｊ，则相应像

素点ｉ的强度值记为 Ｚｉｊ。由于场景是静态的，则
每个像素点ｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ，其中 Ｍ指像素点数
量）对应的传感器辐照度Ｅｉ恒定。
１．２．３　模型建立

恢复ＨＤＲ场景辐射度的关键是相机响应函
数［５１］（ｃａｍｅｒａｒｅｓｐｏｎｓｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＲＦ）ｆ的估计，根
据互易假设，该函数将传感器辐照度Ｅｉ映射为像
素强度值Ｚｉｊ且满足如下非线性映射关系：

Ｚｉｊ＝ｆ（ＥｉΔｔｊ） （３）
式中，假设映射ｆ单调且可逆，对其取自然对数并
定义函数 ｇ＝ｌｎｆ－１，则式（３）可转化为线性等
式，即：

ｇ（Ｚｉｊ）＝ｌｎＥｉ＋ｌｎΔｔｊ （４）

从式（４）可以看出，所求未知量含有函数 ｇ
与每个像素的辐照度对数 ｌｎＥｉ。无法直接从
式（２）求未知量，主要原因为：①变量耦合且超／
欠定；②实际拍摄场景存在噪声与误差；③缺乏物
理约束。

１．２．４　模型求解
针对式（４）的局限性，引入“数据拟合项”即

应对噪声，实现稳健求解；引入“平滑项”即物理

约束，保证解的合理性。于是，得到如下最小化问

题求解：

ｍｉｎ
ｇ，Ｅｉ
∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｐ

ｊ＝１
［ｇ（Ｚｉｊ）－ｌｎＥｉ－ｌｎΔｔｊ］

２＋λ·

　 ∑
Ｚｍａｘ－１

ｚ＝Ｚｍｉｎ＋１
［ｇ（ｚ＋１）－２ｇ（ｚ）＋ｇ（ｚ－１）］２ （５）

式中，λ是权重参数，函数ｇ的定义域为像素强度
值的取值范围｛Ｚｍｉｎ，Ｚｍｉｎ ＋１，…，Ｚｍａｘ｝，共有
Ｚｍａｘ－Ｚｍｉｎ＋１个离散值。

通过奇异值分解来求解上述超定线性方程

组，解得ｇ后结合加权融合策略，即给位于响应函
数中间区域的像素赋予更高权重，有效降低噪声

和饱和影响，进而可还原传感器辐照度Ｅｉ，即：

ｌｎＥｉ＝
∑
Ｐ

ｊ＝１
ｗ（Ｚｉｊ）［ｇ（Ｚｉｊ）－ｌｎΔｔｊ］

∑
Ｐ

ｊ＝１
ｗ（Ｚｉｊ）

（６）

式中，权重函数 ｗ（·）为帽函数，可以弱化饱和
区域的影响。最后根据生成的 ＨＤＲ辐射图像素
强度值与场景真实辐射值成比例关系［５２］，进而得

到场景辐射度 Ｌ［６］。对于彩色图像，三通道独立
求解响应函数，可通过校正光源，调整通道缩放因

子保证色彩平衡，更多细节请参考文献［６］。
如图３所示，利用 Ｄｅｂｅｖｅｃ等［６］提出的方法

首先对不同曝光的ＬＤＲ图像（该曝光序列总共含
有１６幅不同曝光的图像，为了便于可视化，仅列
出３幅）进行响应函数估计，重建 ＨＤＲ场景辐射
度，然后选择合适的色调映射方法［５３］对 ＨＤＲ图
像可视化。

图３　ＬＤＲ与ＨＤＲ重建对比
Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＬＤＲａｎｄＨＤＲｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

１．２．５　模型缺陷
Ｄｅｂｅｖｅｃ等［６］建立了一个从多曝光图像到

·４５·
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ＨＤＲ辐射图重建的技术链路，通过恢复相机相
应函数，将有限动态范围的图像融合为能准确

反映场景真实亮度分布的 ＨＤＲ图像。该方法
不仅解决了摄影领域长期存在的动态范围受限

问题，更成为计算机图形学、计算机视觉和图像

处理领域的重要基础技术，至今仍被广泛应用

和研究。在 ＨＤＲ领域，该方法目前仍被用来构
建动态场景的数据集标签［５４］，但其存在以下主

要问题：

１）核心假设受限：依赖传感器互易性假设
（极端曝光时间失效）和静态场景、光照稳定假

设，动态场景或长时拍摄会导致偏差。

２）数据采集要求严苛：需精准配准多曝光图
像，抽样像素（方程求解时）需覆盖全灰度范围且

低方差（主观性强）。

３）权重参数λ经验化：λ过小会导致 ｇ拟合

图像噪声（尤其暗部／亮部噪声）；λ过大则会过
度光滑ｇ，丢失场景的细节（如纹理、边缘）。
４）噪声稳健性不足［５５－５６］：当图像噪声（如传

感器读出噪声、胶片颗粒噪声）较强时，会显著降

低辐射度估计的精度。

５）色彩与量化误差：三通道独立求解易导致
色彩失衡，８位／通道扫描设备会导致量化误差，
影响饱和区域与暗部区域辐射度恢复精度。

６）抽样与计算局限：仅用 ５０个左右的抽样
像素（易缺乏极端区间代表性），奇异值分解求解

规模受限，无法利用全像素信息。

１．３　ＨＤＲ数据集

当前ＨＤＲ数据的不同点主要体现在以下几
个方面：曝光级、数据集规模、图像分辨率、图像质

量和场景类型等。如表１所示，所整理的数据集
包括：ＨＤＲ重建、视频ＨＤＲ重建和ＭＥＦ。

表１　现存ＨＤＲ数据集比较
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇＨＤＲｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 数据集规模 图像质量 标签 图像分辨率 场景类型

Ｓｅｎ等［５７］ ８ 真实
!

１３５０像素×９００像素 多帧ＨＤＲ

Ｔｕｒｓｕｎ等［４２］ １６ 真实
!

１０２４像素×６８２像素 多帧ＨＤＲ

Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］ ８９ 真实
"

１５００像素×１０００像素 多帧ＨＤＲ

Ｐｒａｂｈａｋａｒ等［５８］ ５８２ 真实
"

１００万～４００万像素 多帧ＨＤＲ

Ｈｕ等［５９］ ２５０ 合成
"

／
!

 多分辨率ａ 多帧ＨＤＲ

Ｌｉｕ等［４６］ ２８１ 真实
" 多分辨率ｂ 多帧ＨＤＲ

Ｔｅｌ等［６０］ １４４ 合成
"

１４９６像素×１０００像素 多帧ＨＤＲ

Ｅｎｄｏ等［１８］ １０４３ 合成
"

５１２像素×５１２像素 单帧ＨＤＲ

Ｅｉｌｅｒｔｓｅｎ等［６１］ ９６ 合成
"

１０２４像素×７６８像素 单帧ＨＤＲ

Ｌｉｕ等［６２］ — 合成／真实
"

１５３６像素×１０２４像素 单帧ＨＤＲ

Ｚｈａｎｇ等［６３］ ４１２２２ 合成／真实
"

１２８像素×６４像素 单帧ＨＤＲ全景

Ｎｅｍｏｔｏ等［６４］ ４６ 合成
"

— 单帧ＨＤＲ人眼跟踪

Ｋｉｍ等［６５］ ５９８１８ 合成
"

４Ｋ超高分辨率 单帧ＨＤＲ＋超分辨

Ｃｈｅｎ等［６６］ ９７ 真实
"

４０９６像素×２１６８像素 ＨＤＲ视频（静态）

Ｃｈｅｎ等［６６］ ２８４ 真实
"

／
!

 ４０９６像素×２１６８像素 ＨＤＲ视频（动态）

Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［６７］ ９ 真实
!

１２８０像素×７２０像素 ＨＤＲ视频（动态）

Ｓｈｕ等［９］ ５００ 真实
"

６０００像素×４０００像素 ＨＤＲ视频（动态）

Ｍａ等［６８］ ２４ 真实
!

１Ｋ～２Ｋ ＭＥＦ（静态）

Ｃａｉ等［６９］ ５８９ 真实
"

３Ｋ～６Ｋ ＭＥＦ（静／动态）

注：“—”表示没有说明；“”表示部分没有标签；ａ表示分辨率包括１５９０像素×１１６６像素和１５００像素×１０００像素；ｂ表示分辨率包

括４０００像素×３０００像素、４６０８像素×３４５６像素、４０９６像素×３０７２像素。

·５５·
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　　单帧ＨＤＲ：对于单帧ＨＤＲ图像数据集，最常
见的方法是使用不同的ＣＲＦ函数模拟ＬＤＲ成像
管线，这些函数来自一组 ＣＲＦ数据库［１８，６２］或者

使用虚拟相机基于随机选择的相机曲线捕捉场景

的多个随机区域［６１，６６，７０］。为了创建一个真实的

单帧ＨＤＲ数据集，文献［６２］首先通过固定三脚
架来拍摄多幅不同曝光的 ＬＤＲ图像序列。然后
使用Ｐｈｏｔｏｍａｔｉｘ（图像编辑软件）将 ＬＤＲ图像进
行曝光堆栈，以获取相应的ＨＤＲ图像。

多帧 ＨＤＲ：当前多帧 ＨＤＲ的数据集主要包
括：Ｓｅｎ等［５７］、Ｔｕｒｓｕｎ等［４２］、Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］、

Ｐｒａｂｈａｋａｒ等［５８］、Ｈｕ等［５９］、Ｌｉｕ等［４６］和Ｔｅｌ等［６０］。

其中，以Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］为代表的数据集构建过程

最具代表性。对于动态场景数据集，文献［５４］根
据Ｄｅｂｅｖｅｃ等［６］提出的方法进行 ＨＤＲ场景辐射
度恢复。具体地，采用两阶段曝光堆栈策略：

１）用三脚架固定相机，拍摄３幅不同曝光的
静态场景 ＬＤＲ图像｛Ｉｋ｝

３
ｋ＝１（曝光序列间精确对

齐），相应的曝光时间为｛Δｔｊ｝
３
ｊ＝１，利用 Ｄｅｂｅｖｅｃ

等［６］提出的辐射度校准方法进行 ＨＤＲ场景重
建，进而生成标签。

２）从曝光序列｛Ｉｋ｝
３
ｋ＝１中移除Ｉ１和Ｉ３；只留中

间帧Ｉ２作为参考帧。
３）根据Δｔ１和Δｔ３的时间来重新拍摄２幅新

的ＬＤＲ图像Ｉ′１和Ｉ′３。固定相机拍摄过程中，主
体可以运动或者也可以有其他动态物体，然后将

Ｉ２与新的 Ｉ′１和 Ｉ′３构成新的动态场景的曝光
序列。

上述两阶段曝光堆栈生成动态场景序列及标

签的策略被后续相关 ＨＤＲ数据集构建的方法广
泛采用，如Ｈｕ等［５９］、Ｌｉｕ等［４６］和Ｔｅｌ等［６０］。由于

当前这些ＨＤＲ数据集场景辐射度的恢复方法仍
然依赖于 Ｄｅｂｅｖｅｃ等［６］提出的方法，所以 １２５
节讨论的模型缺陷在标签生成的过程中仍然

存在。

此外，Ｌｉｕ等［４５］指出当前构建的一些数据集

存在明显的缺陷，例如：①不精确地输入，所提供
的曝光值与实际的曝光值不符［５９］；②稠密的不明
显的动态背景［５４］，如树枝、树叶、流云和流水等。

这类稠密的动态背景在构建数据集的过程中不可

避免，由于无法精确对齐，当前先进的 ＨＤＲ重建
方法即使可以去除大范围的运动伪影，也会遭受

明显的背景伪影干扰；③显著的失真，场景内容存
在扭曲［５８］；④有限的场景范围，如数据集基
准［５４，６０］缺乏夜景，尽管Ｌｉｕ等［４６］尝试构建夜景场

景，但ＩＳＯ增益以及长曝光的设置，夜景场景内容

中的噪声以及模糊比较显著。

１．４　ＨＤＲ相关任务

为了捕捉、处理和重现自然场景中极端黑暗

或明亮区域的细节，ＨＤＲ成像技术受到了学术界
和工业界的广泛关注，正在逐渐占据 ＬＤＲ／ＳＤＲ
成像技术的应用市场。传统的 ＨＤＲ成像主要依
赖于特殊的ＨＤＲ相机来采集，然而昂贵的设备成
本限制了其广泛的应用。此外，由于缺乏合适的

ＨＤＲ显示设备，ＨＤＲ相机记录的内容主要是通
过ＴＭＯｓ［１５，７１－７４］来显示在普通的ＬＤＲ显示器上。
然而，在摄影、电影制作、印刷和可视化领域，将自

然和人造场景复现到动态范围有限的显示设备上

是一个具有挑战性的问题［７５］。因为 ＴＭＯｓ通过
降低图像中的色调值来实现ＨＤＲ内容再现，这可
能导致图像的细节丢失，甚至会呈现不可避免的

内容结构失真［７６－７７］。

除专业的 ＨＤＲ成像设备外，最流行的 ＨＤＲ
成像技术是利用特别设计的 ＨＤＲ成像算法将
ＬＤＲ的图像进行重建。当前，根据输入图像的帧
数将ＨＤＲ成像方法分为两类［４２，７４］，即单帧 ＨＤＲ
和多帧ＨＤＲ。前者是将单帧曝光的 ＬＤＲ图像重
建为相应的 ＨＤＲ图像。这个过程也被称为逆
（反向）色调映射算子［１８，７８－８０］（ｉ／ｒＴＭＯｓ），它涉及
重新创建丢失的信息，并将可用信息扩展和适应

到更高的位深度，如从 １６ｂｉｔ映射到 ３２ｂｉｔ。
ｉＴＭＯｓ主要集中在扩展动态范围，以适应 ＬＤＲ内
容到新的位深度。与多帧ＨＤＲ相比，虽然避免了
运动伪影去除，但是这类方法常用幻觉的方式来

恢复饱和区域的结构和纹理。在一定程度上，这

必然会导致空间位置上的结构与纹理不一致，无

法保证高保真重建。

多帧ＨＤＲ算法旨在将相同场景下不同曝光
的ＬＤＲ图像合成一幅细节信息更丰富的ＨＤＲ图
像。与单帧曝光相比，多帧曝光可以提供更丰富

的细节信息，所以当前消费级影像设备主要采用

多帧曝光的融合方案设计，尤其是智能手机中的

ＨＤＲ摄影技术的应用［４６，８１－８２］。而与 ＭＥＦ相比，
多帧ＨＤＲ确保了跨设备显示或渲染时具备更高
的可扩展性与适应性，同时保持卓越的视觉质量。

这是因为ＭＥＦ只是对曝光图像进行融合进而提
高对比度，但并不改变图像的位深度。

考虑到多帧ＨＤＲ应用的广泛性，本文主要回
顾多帧ＨＤＲ的研究进展、潜力与挑战。为了叙述
简洁，将多帧 ＨＤＲ记作 ＨＤＲ。事实上，在 ＨＤＲ
领域，通常ＨＤＲ重建是指多帧情形。

·６５·
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１．５　ＨＤＲ图像质量评价

ＨＤＲ图像质量评价是衡量场景辐射度恢复
精确性的关键环节，包括主观与客观两类方法。

常用的客观评价可分为三类：像素级误差指标、结

构相似性指标、视觉感知指标。

１５１　像素级误差指标
峰值 信 噪 比 （ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，

ＰＳＮＲ）［８３］：基于像素级均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）的全参考图像质量评价指标，单位
为ｄＢ。

设原始图像为 Ｉ，重建或生成图像为 Ｋ，二者
尺寸均为Ｈ×Ｗ（高度×宽度），则ＰＳＮＲ定义为：

ＱＰＳＮＲ＝１０·ｌｇ
Ｉ２ＭＡＸ

ＱＭＳＥ（Ｉ，Ｋ( )） （７）

式中，ＩＭＡＸ为图像像素值的动态范围（例如８位图
像为２５５），ＱＭＳＥ（Ｉ，Ｋ）为重建前与重建后图像之
间的均方误差：

ＱＭＳＥ（Ｉ，Ｋ）＝
１
ＨＷ∑

Ｈ－１

ｉ＝０
∑
Ｗ－１

ｊ＝０
［Ｉ（ｉ，ｊ）－Ｋ（ｉ，ｊ）］２

（８）
ＰＳＮＲ数值越高表示图像质量越好（失真越

小）。在ＨＤＲ重建任务中，主要包括：ＰＳＮＲｌ和
ＰＳＮＲμ。其中，ＰＳＮＲｌ用来评价在 ＨＤＲ线性域
（辐射域）中，重建的 ＨＤＲ图像与真值（ｇｒｏｕｎｄ
ｔｒｕｔｈ，ＧＴ）的差异；ＰＳＮＲμ指将重建后的 ＨＤＲ图
像以及ＧＴ首先进行 μ律映射［５４］，然后计算二者

的差异。

μ律映射是一种典型的色调映射函数，通过
对数变换的非线性映射，将ＨＤＲ图像的线性域亮
度值ｘ压缩到窄动态范围的“色调映射域”，即：

Ｔ（ｘ）＝ｌｎ（１＋μｘ）ｌｎ（１＋μ）
（９）

式中，Ｔ（·）为色调映射算子，μ＝５０００。此外，
ＰＳＮＲＭ利用 ＭＡＴＬＡＢ中的内置 ｔｏｎｅｍａｐ函数作
为色调映射来计算信噪比。

１５２　结构相似性指标
结 构 相 似 度 （ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ

ｍｅａｓｕｒｅ，ＳＳＩＭ）：用于衡量２幅图像的统计相似
性［８４］，包括亮度、对比度和结构信息。其中，亮度

信息用于描述图像的平均亮度值，对比度信息用

于刻画图像的变化程度，结构信息用于表征图像

的纹理特征。

ＳＳＩＭ的计算可以简化为：

ＱＳＳＩＭ（Ｉ，Ｋ）＝
（２μＩμＫ＋Ｃ１）（２σＩＫ＋Ｃ２）
（μ２Ｉ＋μ

２
Ｋ＋Ｃ１）（σ

２
Ｉ＋σ

２
Ｋ＋Ｃ２）

（１０）

式中，Ｉ和Ｋ分别表示待比较的２幅图像，μＩ和μＫ
表示相应图像的均值，σＩ和 σＫ表示相应图像的
标准差，σＩＫ表示图像 Ｉ和图像 Ｋ的协方差，Ｃ１和
Ｃ２是两个取值非常小的常数，避免分母为零和分
子过大。

在ＨＤＲ重建中，类似于 ＰＳＮＲ在双域的计
算，ＳＳＩＭ也包括：ＳＳＩＭｌ和ＳＳＩＭμ。
１５３　视觉感知指标

高动态范围可见性差异预测（ｈｉｇｈｄｙｎａｍｉｃ
ｒａｎｇｅｖｉｓｉｂｌｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｏｒ，ＨＤＲＶＤＰ）［８５］：
基于校准的人眼视觉系统模型，预测ＨＤＲ重建图
像与参考图像之间的差异是否会被观察者感知。

其中，ＨＤＲＶＤＰ２［２７］进一步被设计为同时预测可
见性差异和图像质量，并基于新的对比敏感度函

数模型覆盖不同亮度条件。其核心优势在于模拟

人眼早期视觉系统（从眼内光散射到神经信号处

理），可适配从夜间到白天的全亮度范围（００２～
１５０ｃｄ／ｍ２），解决了传统指标（如 ＰＳＮＲ、ＨＤＲ
ＶＤＰ［８５］）仅适用于低亮度范围的局限。

该指标通过量化“平均观察者检测图像差异

的概率”（可见性）和“主观平均意见得分”（质

量），为ＨＤＲ成像、色调映射、图像压缩等算法提
供客观评估依据，性能在低亮度场景显著优于

ＨＤＲＶＤＰ，质量预测效果媲美甚至超越 ＭＳ
ＳＳＩＭ［８６］。其主要局限为仅关注亮度差异，并未考
虑颜色和时间维度的影响。此外，ＨＤＲＶＱＭ［８７］

用来评价 ＨＤＲ视频重建的质量。更多详情请参
见文献［８５］和［８７］。

基于深度学习的质量评价：上述评价指标都

是依靠手动设计的特征来评价重建后的 ＨＤＲ图
像。随着深度学习的发展，基于数据驱动的评价

指标如雨后春笋般涌现［８８－９２］。其中，文献［９１－
９２］是非参考性的 ＨＤＲ评价指标，用来量化从神
经网络中提取的底层和高级特征。

１．６　ＨＤＲ成像比赛

ＩＥＥＥ国际计算机视觉与模式识别会议
（ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＣＶＰＲ）的ｗｏｒｋｓｈｏｐ，即图像恢复和增强
的新趋势（ｎｅｗｔｒｅｎｄｓｉｎｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＮＴＩＲＥ）举行了三届与ＨＤＲ相关的挑
战赛，即 ＮＴＩＲＥＨＤＲ２０２１／２０２２［９３－９４］和 ＮＴＩＲＥ
２０２５ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＢｕｒｓｔＨＤＲａｎｄＲｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ［９５］。例
如，前两届ＨＤＲ挑战赛分为两个赛道：单帧 ＨＤＲ
和多帧ＨＤＲ。该比赛所采用的数据集来自先前
的工作，具体地，Ｆｒｏｅｈｌｉｃｈ等［９６］使用一台专业的

双相机装置构建了一个广泛的、多样化的、具有挑
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战性的ＨＤＲ视频数据集。输入的ＬＤＲ图像通过
一个像素测量模型［５５］来获取，其中包括多种噪声

类型。关于 ＨＤＲ成像和噪声模型的更多细节以
及数据集收集过程，请参见文献［９３］。

２　高动态范围成像方法

图４（数据来源于 ＷｅｂｏｆＳｃｉｅｎｃｅ）呈现了
１９９５—２０２５年间以ＨＤＲ为主题的期刊文章数量

的变化趋势：①该领域起步期（１９９５—２０００年），
文章数量整体偏低且波动平缓，多数年份在３０～
４０篇之间，年均约３７篇；②初步增长期（２００１—
２０１０年），发文量逐步抬升并出现波动；③快速发
展期（２０１１—２０２５年），相关研究数量进入高频波
动的高增长阶段，多次突破３５０篇，２０１８、２０１９年分
别达到４２１、４３０篇的峰值，直观体现了高动态范围
成像领域的研究关注度与学术活力持续提升。

图４　高动态范围成像为主题的期刊文章数量
Ｆｉｇ．４　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｊｏｕｒｎａｌａｒｔｉｃｌｅｓｏｎｈｉｇｈｄｙｎａｍｉｃｒａｎｇｅｉｍａｇｉｎｇ

　　ＨＤＲ成像是从多幅不同曝光的 ＬＤＲ图像
中，高效合成出一幅既无鬼影又能高保真还原场

景细节的 ＨＤＲ图像。该领域的相关研究主要划
分为两类技术路径：传统方法（手动设计特征）与

深度学习驱动的方法。其核心逻辑是通过融合多

幅曝光参数不同的ＬＤＲ图像（欠曝光帧保留高光
信息、过曝光帧记录暗部细节），实现对场景宽动

态范围的完整覆盖。但在实际拍摄中，相机抖动

（全局空间位移）或运动物体（局部位置变化）的

存在，会导致不同曝光帧间的场景信息错位，直接

重建后易产生明显的鬼／伪影。除抑制鬼影外，
ＨＤＲ图像的保真度同样是核心要求：需避免高亮
区域出现过饱和失真，同时完整保留其细节信息，

以还原场景的真实视觉效果。

因此，如何在镜头抖动、物体大幅运动、严重

遮挡及曝光变化（多曝光帧间区域存在饱和）的

情况下，高效且准确地实现多帧融合是ＨＤＲ重建
的核心挑战。

为系统梳理ＨＤＲ去鬼影技术的研究脉络，本
文将现有方法划分为传统方法与基于深度学习的

方法两大类。下文将围绕该分类框架，全面回顾

近３０年来ＨＤＲ重建领域的关键技术进展。

２．１　传统方法

为了避免重建后ＨＤＲ的运动伪影，传统意义
上的ＨＤＲ通过检测或消除鬼影的方式来解决该
问题。根据处理方式的不同，传统方法主要分为

三类［３６，４２，５４］：基于运动区域移除的方法、基于图

像对齐的方法以及基于块优化的方法。

２．１．１　基于运动区域移除的方法
基于运动区域移除的方法认为不同曝光图像

的大部分（背景）区域内容是静止的，只有小部分

（前景）区域是动态的。显然，这类方法的关键问

题是：如何根据输入ＬＤＲ图像的像素来判断其所
在的区域属性，即判断像素属于静止区域还是运

动区域。大致流程为：①对输入图像进行全局对
齐。②判断像素属性，如果像素属于静止区域，可
以直接用传统的ＨＤＲ方法进行融合；如果像素属
于动态区域，则可以检测并移除该像素。

这些方法的区别主要体现在如何检测运动区

域上。具体地，Ｋｈａｎ等［９７］计算给定像素是背景
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的概率，并相应地分配权重。Ｊａｃｏｂｓ等［９８］通过计

算曝光堆栈中不同图像的局部熵来检测运动区域

的像素。Ｐｅｃｅ和Ｋａｕｔｚ［９９］为每个曝光图像计算中
值阈值位图生成运动图。Ｚｈａｎｇ和 Ｃｈａｍ［１００］发现
梯度的幅度可以表示像素的曝光质量，梯度的方

向变化揭示运动物体。

另外一些方法是通过已知的相机响应函数来

预测从一张曝光图像到另外一张曝光图像的颜

色，并将其与原始像素颜色进行比较以检测运动

区域［１０１－１０３］。Ｈｅｏ等［１０４］通过计算非参考帧的每

个像素到参考帧对应像素颜色的高斯加权距离为

每个像素分配权重。Ｇｒａｎａｄｏｓ等［１０５］检测图像堆

栈中一致的像素子集，然后解决标记问题以生成

视觉上令人满意的 ＨＤＲ结果。此外，Ｚｈｅｎｇ
等［１０６］和 Ｌｉ等［１０７］用双向方法检测不一致像素。

秩最小化模型［１０８－１０９］也被用于移除异常值并重

建最终的ＨＤＲ图像。
当输入曝光序列数量较少、存在动态背景

（如水流）以及非刚性目标遮挡时，基于运动区域

移除的方法无法处理ＨＤＲ图像中的移动内容，因
为这些方法只是简单地移除相应的像素。

２．１．２　基于图像对齐的方法
该类方法首先对齐多曝光图像，然后再将它

们合并成一张ＨＤＲ图像。若场景是平面刚体，即
多曝光序列间的差异仅来自镜头抖动（比如轻微

平移、旋转），没有物体运动或深度变化导致的局

部错位，此时无须复杂的密集匹配或动态跟踪，用

简单的几何变换［１１０］、单应性矩阵估计［１１１］、相关

性匹配［１１２］、相位跨相关性［１１３］就能实现曝光序列

的精准对齐。若非平面刚体场景（如相机抖动的

同时有物体运动），面对这类场景，简单配准算法

会失效，需要使用稠密但非刚性的对应关系，如单

应性结合 ＳＩＦＴ［１０４］、ＲＡＮＳＡＣ［１１４－１１５］、单应性结合
光流［１１６］等方法处理局部错位，避免配准后出现

孔洞或鬼影。例如，Ｂｏｇｏｎｉ等［１１７］使用光流来估

计局部运动以对齐输入图像。Ｋａｎｇ等［１１６］使用光

流变体［１１８］来估计光流并提出了一种特定的ＨＤＲ
合并过程来移除对齐过程中的伪影。Ｊｉｎｎｏ和
Ｏｋｕｄａ［１１９］将运动模糊建模为马尔可夫随机场以
估计位移场。Ｚｉｍｍｅｒ等［１２０］通过由梯度和平滑项

构成的最小化能量函数来计算光流。Ｈｕ等［１２１］

通过使用 Ｈａｃｏｈｅｎ等［１２２］提出的方法找到稠密的

对应关系来对齐图像。Ｇａｌｌｏ等［１１４］提出了一种适

用于较小幅度运动的估计方法。这些方法使用简

单的合并方法来组合对齐的ＬＤＲ图像。因此，无
法有效避免大范围运动情况下的伪影。

２．１．３　基于块优化的方法
这类方法通过找到从参考帧到非参考帧的像

素或图像块之间的对应关系，将非参考帧中有价

值的像素／图像块信息转移到参考帧相应的区域；
借助泊松方程［１０２，１２３］、图割［１２４］、马尔可夫随机

场［１０５，１１９］、贝叶斯［１２５］等优化框架来执行对齐与

重建。例如，Ｓｅｎ等［５７］提出了基于块匹配［１２６］的

方法重建 ＨＤＲ图像，该方法处理的 ＬＤＲ图像是
通过线性ＣＲＦ相机获得的。其主要思想是通过
循环迭代的方式来得到中间图像，该图像是从原

始图像中搜索相似图像块并投票后填补获得，而

不单是从估计的ＨＤＲ图像中获得。Ｈｕ等［１２１］提

出了类似的基于块匹配的优化框架，但将相机校

准作为优化的一部分。

基于块的思路也被延伸到ＭＥＦ任务中，尽管
ＨＤＲ与ＭＥＦ的目标存在明显差异（前者输出场
景辐射图，后者输出对比度平衡的低动态范围图

像）。例如，Ｚｈｅｎｇ等［１０６，１２７］首先对两幅图像块利

用强度映射函数来消除曝光所带来的亮度差异；

然后利用图像块匹配的方法来恢复运动区域；最

后去除曝光序列中的鬼影。Ｍａ等［１２８－１２９］提出基

于结构块分解的多曝光图像融合（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｐａｔｃｈ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｅｘｐｏｓｕｒｅｉｍａｇｅｆｕｓｉｏｎ，
ＳＰＤＭＥＦ）方法，该方法对鬼影效果具有较强的
稳健性。具体地，其将一个图像块分解为三个独

立的部分，即信号强度、信号结构和平均强度；然

后利用不同的度量标准得到三个理想的组件；最

后将获得的三个组件融合后来重建 ＨＤＲ图像。
对于运动的物体而言，ＳＰＤＭＥＦ［１２８］方法利用信
号结构的方向信息来移除不一致的图像块。为了

在融合时减少运动伪影，ＳＰＤＭＥＦ方法又额外引
入强度映射函数［１３０］（ｉｎｔｅｎｓｉｔｙｍａｐｐｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ＩＭＦ）来检查结构块间的一致性。考虑到 ＳＰＤ
ＭＥＦ［１２８］方法计算耗时且存在光晕，Ｌｉ等［１３１－１３２］

分别提出多尺度分解的 ＳＰＤＭＥＦ（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ＳＰＤＭＥＦ，ＭＳＰＤＭＥＦ）和边缘保留的 ＳＰＤＭＥＦ
（ｅｄｇｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇＳＰＤＭＥＦ，ＥＳＰＤＭＥＦ）。

在传统意义上，虽然这些方法是ＨＤＲ去鬼影
领域的最新技术，但当参考图像具有大范围过饱

和区域、遮挡区域、大幅度的运动物体时，基于图

像块优化合成的方法往往会产生令人无法满意的

结果。

２．２　基于深度学习的方法

得益于卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）的层级非线性特征提取能力，近
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年来基于 ＣＮＮｓ的 ＨＤＲ重建方法［３６］（覆盖多曝

光图像融合、单图 ＨＤＲ重建等典型任务）已获得
学术界与工业界的广泛关注。这类方法通过构建

端到端深度网络，学习 ＬＤＲ输入图像到 ＨＤＲ输
出图像的特征映射关系，借助局部感受野与逐层

特征抽象能力，实现基础的亮度信息融合与伪影

抑制［３３，１３３－１３４］。

随着深度学习架构的迭代，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、扩散
模型、大模型等技术也逐步拓展至 ＨＤＲ重建领
域，针对性地解决 ＣＮＮｓ的局限：
１）Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ：凭借自注意力机制突破 ＣＮＮｓ

的局部感受野约束，可精准捕捉图像全局尺度下

的亮度依赖关系（如大场景中高光天空与阴影建

筑的亮度协同），在复杂动态场景重建中，有效提

升跨区域亮度一致性，减少大尺度场景下的运动

伪影问题［４５，８１，１３５］。

２）扩散模型：基于迭代去噪的生成式概率框
架，通过逐步逼近真实 ＨＤＲ图像的概率分布，可
从单幅 ＬＤＲ图像中恢复饱和区域的精细细节
（如过曝光源的纹理、暗部的轮廓），同时抑制重

建过程中的噪声与边缘伪影，从而显著增强 ＨＤＲ
图像的真实感与纹理丰富度［３５，１３６－１４１］。

上述架构的持续演进，正推动 ＨＤＲ重建技
术向“高精度细节恢复、多场景泛化性、低功耗实

时处理”的核心目标迈进。

２．２．１　基于光流对齐的方法
对于多帧ＬＤＲ图像的对齐，常用的方法是使

用经典的光流算法［１４２－１４４］或当前的光流网络。

将对齐后的ＬＤＲ图像输入深度神经网络中，以构
建 ＨＤＲ 图像。Ｋａｌａｎｔａｒｉ和 Ｒａｍａｍｏｏｒｔｈｉ［５４］将
ＣＮＮｓ引入ＨＤＲ重建领域。具体地，其用经典的
光流算法［１４３］将欠曝光和过曝光图像对齐到中等

曝光的图像，即参考帧；对齐后的 ＬＤＲ图像序列
作为输入，由ＨＤＲ图像的ＧＴ监督，通过ＣＮＮｓ来
学习ＬＤＲ到ＨＤＲ的映射，从而重建相应的 ＨＤＲ
图像。值得注意的是，文献［５４］还构建了一个目
前使用很广泛的多帧ＨＤＲ数据集，其包括动态场
景下不同曝光的 ＬＤＲ图像以及相应的无鬼影的
ＨＤＲ图像。Ｙａｎ等［１４５］改进了上述方法，提出了

基于多尺度 ＣＮＮｓ的重建方法，并将三个子网络
的结果融合后获得相应的 ＨＤＲ图像。图５展示
了基于光流对齐的处理流程。

然而，传统的光流算法［１４２－１４４］时常会导致较

大的对齐误差。于是，Ｐｅｎｇ等［１４６］和 Ｐｒａｂｈａｋａｒ
等［５８］分别使用先进的光流网络，即ＦｌｏｗＮｅｔ［１４７］和
ＦｌｏｗＮｅｔ２．０［１４８］将非参考帧与参考帧进行对齐。

图５　基于光流对齐的处理流程
Ｆｉｇ．５　Ｐｉｐｅｌｉｎｅｂａｓｅｄｏｎｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗａｌｉｇｎｍｅｎｔ

ＣａｔｌｅｙＣｈａｎｄａｒ等［１４９］对曝光与光流对齐的不确定

性进行建模，提出 ＦｌｅｘＨＤＲ。相比先前的基于光
流的方法，文献［１４９］取得了显著的性能提升。
虽然现有基于光流的方法有效，但计算成本较高、

延迟大、部署难。为此，Ｋｏｎｇ等［１５０］提出 ＳＡＦＮｅｔ，
其先提取金字塔特征，根据共享编码器联合优化

有效区域掩码与跨曝光运动，借助金字塔光流逐

级进行 ＨＤＲ聚合。在聚合的过程中，ＳＡＦＮｅｔ利
用先进的光流网络生成掩码对初始融合系数进行

重加权。此外，针对长距离样本训练难的问题，

Ｋｏｎｇ等额外引入窗口分区裁剪策略。ＳＡＦＮｅｔ在
当前基准数据集上取得了先进的性能，且运行速

度也 优 于 先 前 基 于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的 去 鬼 影
方法［６０，８１］。

２．２．２　基于特征级联的方法
不同于上述光流对齐的方法，特征级联的方

法直接级联提取特征。当 ＬＤＲ曝光序列中存在
大尺度的运动前景、遮挡以及过饱和的区域时，上

述的光流算法［１４２－１４４］或光流网络的对齐结果往

往不够精确，随着网络的传播，其不可避免地积累

了估计误差。为此，Ｗｕ等［２９］提出了１个自编码
器框架，包括３个编码器网络、１个合成网络和１
个解码器网络。编码器将不同曝光的 ＬＤＲ图像
编码到潜在特征空间；接下来，编码后的 ＬＤＲ图
像特征被输入合成网络中学习对齐特征；最后，解

码器重建 ＨＤＲ图像。文献［１５１］中采用了类似
的策略，但与文献［２９］不同的是，其添加了 ＬＤＲ
子网络来恢复对应的 ＨＤＲ图像。ＬＤＲ图像的循
环重构增加了更多的约束，有利于恢复ＨＤＲ图像
中的运动区域。

Ｃｈａｕｄｈａｒｉ等［１５２］提出了一个端到端的高动态

范围图像信号处理管线，其直接将不同曝光的原

始彩色滤波阵列（ｃｏｌｏｒｆｉｌｔｅｒａｒｒａｙ，ＣＦＡ）数据映
射到ＨＤＲ图像中。Ｍｅｔｗａｌｙ等［１５３］分别用３个编
码器来提取３幅不同曝光下的 ＬＤＲ图像的特征。
类似于文献［２９］，文献［１５３］将提取的特征级联
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输入合成网络中。该方法的一个重要贡献是注意

力掩码，旨在使网络关注具有显著运动的场景内

容，以避免解码器产生鬼影效应。考虑到使用单

独的编码器无法充分利用特征中的多尺度上下文

信息，Ｎｉｕ等［１５４］提出多尺度 ＬＤＲ编码器来提取
不同尺度下的视觉特征，类似于文献［１４５］的策
略，所提取的特征通过残差学习在不同尺度上融

合，然后被输入融合模块中。图６展示了基于特
征级联的处理流程。

图６　基于特征级联的处理流程
Ｆｉｇ．６　Ｐｉｐｅｌｉｎｅｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ

Ｔｅｌ等［６０］提出 ＳＣＴＮｅｔ，直接对浅层特征进行
级联，然后在合成阶段利用帧间与帧内注意力来

实现对齐。尽管该方法相较于先前的方法表现出

色，但通过实验可以观察到其仍然面临以下问题：

①受架构冗余及自注意力二次计算复杂度的影
响，模型存在显存制约，易引发“显存溢出”（ｏｕｔ
ｏｆｍｅｍｏｒｙ，ＯＯＭ）问题；②由于数据集多样性有限
及模型领域适应性不足，其对未见过的域外场景

泛化能力较弱；③推理速度较慢，无法适应移动端
设备的需求。

２．２．３　基于相关性引导的方法
在实际摄影的过程中，场景中的物体运动形

式可能是多种多样的且难以预计的。这使得基于

光流的ＨＤＲ重建方法很难抑制鬼影效应。最近
的深度学习方法开始探讨如何确定不同曝光度和

运动的低动态范围输入之间的相关性。使用注意

力机制［１５５］是解决这些问题的代表性方法。例

如，Ｙａｎ等［１５６］遵循文献 ［２９］的流程，提出
ＡＨＤＲＮｅｔ，将注意力模块应用于编码阶段，以实
现隐式的特征对齐，如图７所示。具体来说，注意
力机制的特征提取网络，可以提取ＬＤＲ图像中对
参考帧具有互补性信息的特征，并抑制饱和、欠曝

光和目标运动等低质量区域的特征；基于扩张残

差稠密单元的融合网络，可以将ＬＤＲ图像的特征
进行有效的融合，扩大了网络的感受野从而关注

远距离的运动信息。由于扩张稠密模块的巨大显

存消耗，ＡＨＤＲＮｅｔ无法在普通的消费级显卡（如
ＲＴＸ３０９０ＧＰＵ，２４ＧＢ）上推理分辨率为 ２Ｋ的
ＬＤＲ图像。

图７　基于相关性引导的处理流程
Ｆｉｇ．７　Ｐｉｐｅｌｉｎｅｂａｓｅｄｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄ

另外一些工作在编码阶段使用特征金字塔模

块来实现ＬＤＲ特征对齐。特别地，Ｐｕ等［１５７］提出

一种多尺度金字塔特征对齐策略，这种方法对处

理运动和视差比较灵活和稳健。Ｃｈｏｉ等［１５８］探索

ＬＤＲ图像中像素自相似性的互注意力。为了在
融合阶段以空间和通道级的方式来对齐特征，文

献［１５８］还设计了一个双激励模块。相比之下，
Ｙａｎ等［１５９］不是在编码阶段而是在融合阶段应用

非局部模块［１６０］，编码后的特征直接级联并注入

融合网络。Ｃｈｅｎ等［１６１］仅使用 ２幅 ＬＤＲ图像
（欠曝光和过曝光）并采用单应性网络（编码器）

将欠曝光图像翘曲（ｗａｒｐ）为过曝光图像；然后，
使用注意力模块在注入融合网络之前减少非对

齐的特征。在 ＮＴＩＲＥＨＤＲ２０２１［９３］挑战赛中，
Ｌｉｕ等［１６２］使用金字塔、级联和可变形模块［１６３］对

齐 ＬＤＲ图像的特征，并用空间注意力模块来自
适应地融合。

众所周知，由于 ＣＮＮｓ具有局部归纳偏置的
能力，其长距离建模能力依赖于网络的深度，即随

着网络加深，感受野才能扩大。相比 ＣＮＮｓ，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１６４］凭借自注意力机制来捕获全局的
上下文交互关系，已经在各种视觉任务上崭露头

角［１６５－１６８］。受限于 ＣＮＮｓ感受野的局部性，当面
对大范围的移动和严重过饱和时，现存的基于

ＣＮＮｓ多帧 ＨＤＲ的方法容易产生鬼影效应和丢
失饱和区域的细节。众多结合相关性引导以及

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的去鬼影工作如雨后春笋般涌
现［４６，１３５，１４０，１６９－１７０］。例如，Ｌｉｕ等［８１］基于 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１６７］和ＳｗｉｎＩＲ［１６８］提出了上下文意识的
视觉Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ｃｏｎｔｅｘｔａｗａｒｅｖｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
ＣＡＶｉＴ）来重建无鬼影的 ＨＤＲ图像。Ｌｉｕ等［４６］

将ＣＡＶｉＴ中的空间相关性引导替换为金字塔跨
尺度注意力引导，进而提出 ＪｏｉｎｔＨＤＲＤＮ。考虑
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到移动端ＨＤＲ重建过程中容易受到噪声的干扰，
该工作又构建了一个面向手机端的ＨＤＲ数据集，
即ＭｏｂｉｌｅＨＤＲ。Ｙａｎ等［１６９］在特征对齐阶段联合

块对齐和跨注意力引导对齐，在特征聚合阶段则

和上述方法保持一致，利用 ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块
来进行自注意力聚合。

虽然上述方法相比先前的基于卷积的方法取

得了显著的性能提升，但主要存在如下问题：①特
征聚合阶段的直筒式架构并未利用 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的分层性优势，而该性质对上下文建
模（比如遮挡以及运动物体）至关重要［１６７］；②预
先实行特征对齐在一定程度上会在聚合的过程中

累积误差，进而影响后续的特征聚合性能；③忽略
了特征聚合阶段自注意力潜在的对齐作用，即上

述特征对齐阶段的相关性引导属于自注意力的范

畴。为此，Ｌｉｕ等［４５］从分层解耦与交互聚合的视

角出发，提出灵活、交互且鲁棒的 （ｆｌｅｘｉｂｌｅ，
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅａｎｄｒｏｂｕｓｔ，ＦＩＲ）框架。不同于上述的
工作，ＦＩＲ引入帧间差异性估计，并将其作为提
示，在逐级聚合的过程中实现“隐式对齐”，而不

是预对齐，从而规避了预对齐的潜在累积误差，进

而减少了运动伪影。在交互聚合的过程中，Ｌｉｕ
等［４５］提出了高频引导的跳跃连接策略，其加快了

模型的收敛效率。此外，ＦＩＲ又提供了多种变体，
其中没有特征引导的变体ＦＩＲＵ进一步验证了自
注意力的“隐式对齐”作用，即在没有引导提示的

情况下，该框架依旧能够在多个数据集基准上取

得先进的性能。

尽管相关性引导在当前 ＨＤＲ重建框架中发
挥了重要的预对齐作用，但现有基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的方法［４６］在聚合阶段仍难以有效填充“饱和与遮

挡共存”的区域［４５］。近年来，扩散模型［１７１－１７３］作

为一类基于马尔可夫链的概率生成模型，通过可

逆的噪声注入（正向过程）和去噪（反向过程）机

制实现数据的生成与重构，在图像生成、图像恢复

等多个视觉任务中展现了卓越的性能与广阔的应

用前景。凭借其强大的生成能力［１７４］，文献［３５，
１４０，１５７］开始探索利用扩散模型对饱和与遮挡
共存区域进行补全或幻觉生成。具体而言，

ＧＤＰ［１７５］采用预训练的去噪扩散概率模型［１７３］

（ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｄｉｆｆｕｓｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓ，ＤＤＰＭ）进
行图像恢复及ＨＤＲ重建，但该方法在遮挡区域常
出现填充结果不符合现实逻辑、一致性差以及推

理速度较慢等问题。考虑到像素空间扩散模型计

算成本高，Ｈｕ等［１４０］借鉴 ＳｔａｂｌｅＤｉｆｆｕｓｉｏｎ［１７４］在隐
空间操作的思路以及ＤｉｆｆＩＲ［１７６］紧凑表征的先验，

提出了一种低频感知的扩散模型 ＬＦＤｉｆｆ，通过隐
空间生成低频先验使幻觉掩盖了被遮挡区域的内

容结构信息。尽管在隐／潜空间进行扩散加噪与
降噪能有效降低计算资源消耗，但其通常依赖于

变分自编码器（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）［１７７］，
而ＶＡＥ固有的后验坍缩与表征缺陷等问题会在
一定程度上削弱扩散模型的高保真重建性能。针

对饱和与遮挡共存的情形，Ｌｉｕ等［４５］指出利用遮

挡信息而非进行虚拟补全或幻觉生成更为合理，

详细讨论可参见文献［４５］。
２．２．４　基于图像变换的方法

尽管基于光流的 ＨＤＲ成像能够有效实现特
征对齐，但在稠密或大范围运动场景下，这类方法

往往易产生较多伪影。此外，虽然基于特征级联

的方法可成功重建ＨＤＲ图像，却在过饱和区域容
易出现不真实的细节。部分研究尝试在参考图像

监督下，利用卷积神经网络将欠曝光与过曝光图

像映射至参考帧。典型的，Ｒｏｓｈ等［１７８］提出图像

动态范围变换网络（即强度映射），将非参考帧的

动态范围变换至参考帧，生成两个伪低动态范围

帧；随后将参考帧与生成的两帧合并输入合成网

络以重建ＨＤＲ图像，如图８所示。然而，强度映
射以及聚合的过程分为两阶段执行，未能实现端

到端学习，导致第一阶段生成的伪曝光图像精度

直接影响最终 ＨＤＲ重建结果。进一步地，Ｌｅｅ
等［１７９］扩展了先前工作［１７８］，采用编解码器网络结

构融合多曝光图像信息，生成精确对齐的ＬＤＲ图
像，并将对齐与合成阶段以端到端的方式联合

训练。

图８　基于图像变换的处理流程
Ｆｉｇ．８　Ｐｉｐｅｌｉｎｅｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ

３　ＨＤＲ重建方法性能比较

３．１　实验细节

数据集：本文在４个主流的基准数据集上对
最先进的方法进行了验证，包括２个有标签数据
集，即 Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］和 Ｔｅｌ等［６０］；２个没有标签
的数据集，即Ｓｅｎ等［５７］和Ｔｕｒｓｕｎ等［４２］。

·２６·
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比较方法：Ｓｅｎ等［５７］、Ｈｕ等［１２１］、Ｋａｌａｎｔａｒｉ
等［５４］、ＤｅｅｐＨＤＲ［２９］、ＡＨＤＲＮｅｔ［１５６］、ＰＡＭＮｅｔ［１５７］、
ＮＨＤＲＲｎｅｔ［１５９］、ＰＳＦＮｅｔ［１８０］、ＨＤＲＲＮＮ［１８１］、ＨＤＲ
ＧＡＮ［１５４］、 ＡＰＮＴＦｕｓｉｏｎ［１８２］、 ＦＨＤＲＮｅｔ［１８３］、
ＳＴＨＤＲ［１３５］、ＣＡＶｉＴ［８１］、ＳＣＴＮｅｔ［６０］、ＳＡＦＮｅｔ［１５０］及
其变体、ＦＩＲ［４５］及其变体、ＤｉｆｆＨＤＲ［３５］、ＬＦＤｉｆｆ［１４０］

和ＡＦＵＮｅｔ［１８４］。
评价指标：ＰＳＮＲｌ、ＰＳＮＲμ、ＳＳＩＭｌ、ＳＳＩＭμ、

ＨＤＲＶＤＰ２。

３．２　定量比较

表２是不同方法在 Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］、Ｔｅｌ等［６０］

２个ＨＤＲ基准数据集上的定量比较，其中部分方
法因缺少代码或预训练权重，相应的指标无法计

算，用“—”来标记。从表中可以看出，ＳＡＦＮｅｔ及
其变体、ＦＩＲ及其变体、ＬＦＤｉｆｆ和 ＡＦＵＮｅｔ在
Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］数据集上取得了最好的重建结果。

相比 ＳＡＦＮｅｔ以及 ＦＩＲ系列，基于扩散模型的
ＬＦＤｉｆｆ和基于迭代优化的贝叶斯展开网络
ＡＦＵＮｅｔ在各项指标上较为领先。然而，在 Ｔｅｌ
等［６０］数据集上，ＦＩＲ及其变体取得了最优的性
能，这表明ＦＩＲ分层解耦、交互聚合的范式具有较
好的领域适配性及泛化性能。

表２　不同方法在两个基准数据集上的定量对比
Ｔａｂ．２　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｗｏｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 方法 ＨＤＲＶＤＰ２ ＰＳＮＲｌ ＳＳＩＭｌ ＰＳＮＲμ ＳＳＩＭμ

Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］

Ｓｅｎ等［５７］ ５９．３８ ３８．１１ ０．９７２１ ４０．８０ ０．９８０８
Ｈｕ等［１２１］ — ３０．７６ ０．９５０３ ３５．７９ ０．９７１７

Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］ ６４．１８ ４１．２３ ０．９８４６ ４２．６７ ０．９８８８
ＤｅｅｐＨＤＲ［２９］ ６４．９０ ４０．８８ ０．９８５８ ４１．６５ ０．９８６０
ＡＨＤＲＮｅｔ［１５６］ ６５．６１ ４１．１４ ０．９７０２ ４３．６３ ０．９９００
ＰＡＭＮｅｔ［１５７］ — ４１．６５ ０．９８７０ ４３．８５ ０．９９０６
ＮＨＤＲＲｎｅｔ［１５９］ ６４．０８ ４１．０８ ０．９８６１ ４２．４１ ０．９８８７
ＰＳＦＮｅｔ［１８０］ — ４１．５７ ０．９８６７ ４４．０６ ０．９９０７
ＨＤＲＲＮＮ［１８１］ — ４１．６８ — ４２．０７ —

ＨＤＲＧＡＮ［１５４］ ６５．５４ ４１．５７ ０．９８６５ ４３．９２ ０．９９０５
ＡＰＮＴＦｕｓｉｏｎ［１８２］ — ４１．６１ ０．９８７９ ４３．９４ ０．９８９８
ＦＨＤＲＮｅｔ［１８３］ ６５．７１ ４１．４７ ０．９８６９ ４３．９１ ０．９９０８
ＳＴＨＤＲ［１３５］ — ４１．７０ ０．９８７２ ４４．１０ ０．９９０９
ＣＡＶｉＴ［８１］ ６５．６６ ４２．１８ ０．９８８４ ４４．３２ ０．９９１６
ＳＣＴＮｅｔ［６０］ ６４．４８ ４２．２９ ０．９８８７ ４４．４９ ０．９９２４
ＳＡＦＮｅｔＳ［１５０］ ６６．３２ ４２．５０ ０．９８８８ ４４．１１ ０．９９１１
ＳＡＦＮｅｔ［１５０］ ６６．５２ ４３．１８ ０．９９０１ ４４．６６ ０．９９１９
ＦＩＲ［４５］ ６５．９２ ４２．５０ ０．９８９９ ４４．５３ ０．９９１８
ＦＩＲＵ［４５］ ６５．８６ ４２．４５ ０．９８９５ ４４．４９ ０．９９１７
ＤｉｆｆＨＤＲ［３５］ ６６．６７ ４１．７３ ０．９８８５ ４４．１１ ０．９９１１
ＬＦＤｉｆｆ［１４０］ ６６．３８ ４２．５９ ０．９９０６ ４４．７６ ０．９９１９

ＡＦＵＮｅｔ［１８４］ ６５．９２ ４２．５９ ０．９９０６ ４４．９１ ０．９９２３

Ｔｅｌ等［６０］

Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］ ６７．０９ ４３．３７ ０．９９２４ ４０．０５ ０．９７９４

ＮＨＤＲＲｎｅｔ［１５９］ ６５．４１ ３９．６１ ０．９８５３ ３６．６８ ０．９５９０

ＡＨＤＲＮｅｔ［１５６］ ６８．８０ ４５．３０ ０．９９４３ ４２．０８ ０．９８３７

ＦＨＤＲＮｅｔ［１８３］ ６９．８６ ４５．８０ ０．９９４８ ４２．４１ ０．９８５８

ＣＡＶｉＴ［８１］ ６９．２３ ４６．３５ ０．９９４８ ４２．３９ ０．９８４４

ＳＣＴＮｅｔ［６０］ ７０．６６ ４７．５１ ０．９９５２ ４２．５５ ０．９８５０

ＦＩＲ［４５］ ７１．３０ ４８．２４ ０．９９６１ ４３．５３ ０．９８８３

ＦＩＲＵ［４５］ ７１．２０ ４８．１６ ０．９９６１ ４３．６２ ０．９８８４

ＤｉｆｆＨＤＲ［３５］ ６９．５５ ４５．６３ ０．９９４６ ４２．１８ ０．９８４１

ＡＦＵＮｅｔ［１８４］ ７１．０８ ４７．８３ ０．９９５９ ４３．３１ ０．９８７６

注：加粗和下划线分别表示最优和次优的结果；“—”表示代码或者预训练权重没有提供，从而无法计算相应的ＨＤＲＶＤＰ２。
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　　表３展示了泛化性能、复杂度以及推理时间
的比较结果。ＦＩＲ系列和 ＳＡＦＮｅｔ及其变体在域
外泛化性能上取得了最佳的结果。值得注意的

是，ＦＩＲ的卷积变体相较于基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的方

法，如ＣＡＶｉＴ和 ＳＣＴＮｅｔ，其实现了约６０倍的速
率提升，同时保持了具有竞争力的泛化性能。这

验证了ＦＩＲ在高保真 ＨＤＲ重建与实际部署限制
之间平衡的能力。

表３　泛化性能、复杂度与推理时间的比较
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ａｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅｔｉｍｅ

类别 方法
泛化性能 复杂度 推理时间

ＰＳＮＲｌ ＳＳＩＭｌ ＰＳＮＲμ ＳＳＩＭμ ＭＡＣｓ／ＧＢ 参数量／ＭＢ显存／ＧＢ 时间／ｓ

ＣＮＮ

ＡＨＤＲＮｅｔ［１５６］ ４３．８５ ０．９９１４ ３４．１６ ０．９６１５ 　７２５．５４ 　１．４４５ 　９．０６９ ０．３４８

ＮＨＤＲＲｎｅｔ［１５９］ ３５．９９ ０．９７６８ ３１．４８ ０．９４６６ ３８９．３９ ３８．４１１ ２．９７４ ０．０９０

ＦＨＤＲＮｅｔ［１８３］ ４３．５５ ０．９９１４ ３４．５３ ０．９６２６ １３０９．４４ １９．５３４ ５．６４３ ０．３２７

ＳＡＦＮｅｔＳ［１５０］ ４４．９１ ０．９９２２ ３５．２７ ０．９６１６ ４９．３４ ０．５４０ １．０２２ ０．５４２

ＳＡＦＮｅｔ［１５０］ ４４．９４ ０．９９２５ ３５．１０ ０．９５４３ ５０１．９６ １．０６９ ２．６９９ ０．７７０

ＦＩＲＣｏｎｖ［４５］ ４３．９７ ０．９９２８ ３５．５１ ０．９６９６ ３７９．３４ ５．８４４ ２．９１７ ０．１４０

ＦＩＲＣｏｎｖＴｉｎｙ［４５］ ４３．８７ ０．９９２２ ３５．３３ ０．９６７５ ２１４．０１ ３．２８９ ２．２３７ ０．１０５

ＦＩＲＵＣｏｎｖ［４５］ ４４．３３ ０．９９２８ ３５．４９ ０．９６７２ ３７８．１８ ５．８４６ ２．９１７ ０．１３６

ＦＩＲＵＣｏｎｖＴｉｎｙ［４５］ ４４．５０ ０．９９１９ ３５．２３ ０．９６５９ ２１３．３５ ３．２９０ ２．２３７ ０．１００

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

ＣＡＶｉＴ［８１］ ４４．６５ ０．９９４３ ３５．８６ ０．９７３６ 　６０９．３４ 　１．１６５ １０．６３７ ５．５９０

ＳＣＴＮｅｔ［６０］ ４３．３７ ０．９９４０ ３５．３５ ０．９６１８ ５０１．９６ ０．９４８ ９．７３２ ６．６２１

ＦＩＲ［４５］ ４４．８１ ０．９９３７ ３５．３１ ０．９６９１ ５６３．３２ ８．１６３ ７．８５０ ２．５４３

ＦＩＲＴｉｎｙ［４５］ ４５．０５ ０．９９３９ ３５．１２ ０．９６７７ ２１３．４２ ２．６３６ ６．０１５ ０．８６７

ＦＩＲＵ［４５］ ４５．７１ ０．９９４４ ３５．５２ ０．９６７８ ５６２．１０ ８．１６５ ７．８５０ ２．４８２

ＦＩＲＵＴｉｎｙ［４５］ ４４．５９ ０．９９３６ ３５．３１ ０．９６７６ ２１２．７３ ２．６３７ ６．０１５ ０．７７３

注：所有方法均在Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］数据集上训练后，直接在Ｔｅｌ等［６０］数据集上进行泛化性能比较；ＭＡＣｓ是在输入分辨率为１０００像素×

１５００像素上计算；加粗和下划线分别表示最优和次优的结果。

３．３　定性比较

３３１　域外泛化测试
衡量ＨＤＲ去鬼影算法实际应用价值的重要

指标，其核心在于评估模型在训练数据分布之外

的复杂场景中的适应能力。这与实验可控场景下

的性能验证形成关键互补，直接决定方法能否从

“算法原型”走向“实际应用”。

在 ＨＤＲ成像任务中，域外场景的差异主要
源于三类核心挑战：①环境与设备的分布偏移
（如训练集未覆盖的极端光照、不同相机的曝光

特性差异、传感器噪声［１８５］分布变化）；②场景动
态性的泛化需求（如复杂运动、快速光照突变、截

断纹理等未见过的场景结构）；③真实世界的干
扰因素（如大气散射、镜头畸变、多帧对齐误差累

积）。这些场景均超出模型训练时的分布范围，

传统依赖训练数据拟合的方法往往会出现重影、

块效应、棋盘格伪影等问题。

图９展示了当前最先进的方法在 Ｔｕｒｓｕｎ

等［４２］数据集上的域外泛化性能视觉比较。显然，

很多先进的方法存在明显的伪影、重影、块效应与

棋盘格等问题。例如，ＨＤＲＲｎｅｔ中的转置卷积会
引发棋盘格伪影，而 ＦＩＲ系列几乎能在复杂场景
下展现了最佳的稳健性。如图１０所示，由于 Ｓｅｎ
等［５７］数据集上的动态场景难度较小，几乎所有的

方法均能取得较好的重建结果。

因此，域外泛化性能测试不仅通过定量指标

（如表２中的 ＨＤＲＶＤＰ２、ＰＳＮＲｌ等）和定性分
析（伪影抑制、细节保留）衡量模型的稳健性，更

能筛选出兼顾“高保真重建”与“场景适应性”的

方法。例如，ＳＡＦＮｅｔ和 ＦＩＲ系列等方法，在域外
测试中展现出优于传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ基础模型的
稳定性，为实际场景（如移动端实时 ＨＤＲ、户外动
态拍摄）的部署提供了关键支撑。

３３２　大范围运动
图１１比较了不同方法在Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］数据

集上的视觉表现。当人物前景发生大范围运动时，

·４６·
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图９　不同方法在Ｔｕｒｓｕｎ等数据集［４２］上的领域外视觉泛化性能对比

Ｆｉｇ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｕｔｏｆｄｏｍａｉｎｖｉｓｕａｌｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔｂｙＴｕｒｓｕｎｅｔａｌ．［４２］

图１０　不同方法在Ｓｅｎ等数据集［５７］上的视觉比较

Ｆｉｇ．１０　ＶｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔｂｙＳｅｎｅｔａｌ．［５７］

·５６·
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图１１　不同方法在Ｋａｌａｎｔａｒｉ等数据集［５４］上的视觉比较

Ｆｉｇ．１１　ＶｉｓｕａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔｂｙＫａｌａｎｔａｒｉｅｔａｌ．［５４］

除ＦＩＲ及其变体外，多数方法难以实现无鬼影且
高保真的重建，存在明显的运动伪影。更多关

于遮挡、大范围运动的示例，请参考文献［４５］及
其补充材料。

４　总结与展望

本文从 ＨＤＲ定义、数据集、ＨＤＲ重建技术
的发展以及实验评估四个方面对该领域进行了

全面且系统的分析。综上可知，多帧 ＨＤＲ成像
的核心环节在于 ＬＤＲ图像的对齐与合成。传统
光流法对齐 ＬＤＲ图像往往难以保证精度，在大
范围运动场景下表现尤为不佳。相比之下，基

于相关性引导的特征对齐作为一种隐式对齐范

式，具备更高的灵活性与有效性。因此，当前主

流方法多聚焦于挖掘特征间相关性（例如通过

注意力机制筛选剔除非对齐特征）。

然而，相关性引导的对齐方式对过饱和区

域较为敏感，在剔除非对齐特征的过程中易造

成纹理细节丢失。现有研究中，部分方法［１５６］在

编码阶段引入注意力机制；另有方法（如文献

［４５］）则在解码阶段建模特征相关性，其框架的
有效性可以拓展到其他底层视觉任务以及基于

扩散的高分辨率生成任务中。

基于上述分析，未来 ＨＤＲ重建领域的研究
可归纳为以下三个层面的关键方向：核心基础

挑战、关键性能优化、前沿技术探索。

４．１　核心基础挑战

本层面聚焦于制约ＨＤＲ重建发展的根本性
问题，包括数据、去运动伪影与泛化能力。

１）图像或特征对齐的稳健性仍是核心难
题：尽管基于 ＬＤＲ图像相关性学习的对齐方案
极具研究潜力，但该类方法［１５６］往往伴随较高的

计算开销，实用性受限。

２）具有真实标签的 ＨＤＲ数据集的局限性：
现有数据集以 Ｋａｌａｎｔａｒｉ等［５４］提出的数据集为

主，其仅包含 ７４组训练序列与 １５组测试序列，
场景覆盖度不足，易导致模型过拟合。考虑到

ＨＤＲ拍摄设备成本较高，可通过现有先进方法
生成 ＧＴ，构建多曝光 ＨＤＲ数据集。
３）模型泛化能力提升需求迫切：为改善基

于当前数据集［５４］训练模型的域外适应能力，知

识迁移与半监督学习是极具前景的研究方向。

４．２　关键性能优化

本层面关注ＨＤＲ重建技术在部署应用中的
核心指标，包括：实时性、保真度与动态场景适

应性。

１）实时性优化面临技术瓶颈：深度神经网
络的特征学习过程导致多数先进方法存在难以

避免的推理延迟，而实时 ＨＤＲ成像是实际应用
的核心需求。因此，需构建高效算法，可通过低

比特量化、脉冲神经网络、脉冲 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等技
术路径实现。

２）高保真无鬼影重建技术待突破：需探索
基于扩散模型［１３６，１７２］生成高保真、无鬼影 ＨＤＲ
图像的有效方案。

３）时序一致且高保真的 ＨＤＲ视频重建：构
建帧间时序感知的端到端框架，即通过建模多

帧曝光的时空相关性，解决动态场景运动模糊、

·６６·
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帧间闪烁、高分辨率实时推理等核心问题，适配

８Ｋ超高清、虚拟现实／增强现实、直播等场景。
当前需突破三大挑战：帧间动态信息的精准对

齐与一致性维护、高分辨率数据流的轻量化处

理、低带宽传输与显示终端适配的平衡。

４．３　前沿技术探索

本层面着眼于多学科交叉与新兴技术融

合，探索 ＨＤＲ重建的下一代创新范式。
１）跨模态融合与重建：例如，Ｅｖｅｎｔ相机与

ＨＤＲ融合［１８６］，依托 Ｅｖｅｎｔ相机高动态范围、μｓ
级别的时间分辨率及低数据冗余的特性，构建

“稀疏事件流 －稠密 ＨＤＲ图像”的跨模态融合
范式，可高效解决传统多帧 ＨＤＲ成像中动态场
景运动模糊、过／欠曝光区域的细节丢失等核心
问题。该融合方案在自动驾驶、移动端实时拍

摄等场景中具备天然适配性，能实现低延迟、高

鲁棒性的 ＨＤＲ重建。但当前仍面临事件与像
素级图像的特征对齐、稀疏事件信息的稠密补

全、轻量化融合模型设计等挑战，需突破跨模态

表征学习与实时推理效率的平衡难题，为极端

动态高动态范围场景成像提供新路径。

２）跨模态驱动的重建范式探索：视觉语言
模型［１８７］驱动的 ＨＤＲ重建为该领域提供了新的
研究视角，亟待进一步探索。

３）跨任务统一框架与协同优化：构建 ＨＤＲ
重建、逆色调映射、色调映射的统一框架，打破

三者独立优化壁垒，以跨任务共享表征为核心，

将 ＬＤＲ→ＨＤＲ、ＨＤＲ→适配显示 ＬＤＲ全链路纳
入端到端优化，通过联合损失协同实现保真度、

细节恢复与显示适配的有机统一。该框架解决

传统方案信息割裂、对齐误差累计问题，适配多

场景需求，但需要平衡多任务目标冲突、跨场景

泛化性能及轻量化部署，推动技术从分治走向

协同。

４）三维与智能化场景重建：ＨＤＲ、神经辐射
场［１８８］（ｎｅｕｒａｌｒａｄｉａｎｃｅｆｉｅｌｄｓ，ＮｅＲＦ）与 ３Ｄ高斯
的协同技术探索，是当前高保真实时 ３Ｄ场景重
建的核心升级方向。以 ＨＤＲ图像为基础数据
源，提供场景中从暗部纹理到高光层次的全动

态范围光影信息；借助 ＮｅＲＦ完成场景结构与辐
射场的建模，实现对空间中光照、材质的精准编

码；再通过 ３Ｄ高斯的高效点云渲染特性，将
ＮｅＲＦ构建的高保真 ＨＤＲ场景转化为可实时交
互的内容，这一组合已在影视虚拟制片的实景

复刻、建筑设计的全时段光影模拟等场景中展

现了潜力。

５）Ａｇｅｎｔ大模型探索：通过海量 ＨＤＲ／ＬＤＲ
多模态图像数据学习通用视觉表征，能够赋予

模型跨场景 ＨＤＲ重建迁移能力。例如，适配室
内外逆光、户外强光、大光比等差异化场景；在

产业化落地场景中，该类模型展现了高效的统

一参数优化潜力，但需在模型规模与低功耗实

时处理的实际需求之间寻求平衡。
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Ｌａｂｅｌｅｄｆｒｏｍｕｎｌａｂｅｌｅｄ：ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｆｏｒｆｅｗ
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ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２５ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
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１６１２１．　

［１４２］　ＬＩＵＣ，ＦＲＥＥＭＡＮＷＴ，ＡＤＥＬＳＯＮＥＨ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎ
ａｓｓｉｓｔｅｄｍｏｔｉｏｎ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ
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［１５０］　ＫＯＮＧＬＴ，ＬＩＢ，ＸＩＯＮＧＹＫ，ｅｔａｌ．ＳＡＦＮｅｔ：ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
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